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В работе предложен новый подход к разработке комплексной системы оценки состояния БЛА, 
основанный на анализе многомерных данных с помощью нейросетевых моделей. Данная 
система предназначена для решения широкого круга задач, таких как детектирование 
неисправностей бортовой аппаратуры на основе комплексного анализа измерений, 
резервирование неисправных датчиков, оценка состояния летательного аппарата, 
прогнозирование и предотвращение опасных ситуаций. 
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Введение 
В настоящее время спрос на применение беспилотных летательных аппаратов (БЛА) 
непрерывно увеличивается. Растущий спрос на БЛА обоснован не только экономическими 
соображениями [1], а именно, относительной дешевизной конструкции, но и возможно-
стью выполнять задачи повышенного риска. БЛА применяются в боевых действиях [2], 
сельском хозяйстве [3], при мониторинге пожаров [4]. Однако для поддержания аппарата 
в рабочем состояния требуется полностью автономная интеллектуальная система, способ-
ная определять исправность всех датчиков, выполнять их резервирование, прогнозировать 
опасные ситуации и траекторию полета. 
Нейросетевые и другие интеллектуальные подходы нашли себе применение в самых 
разных отраслях. Не является исключением и авиация, в том числе беспилотная. В работе 
[5] предлагается использовать искусственные нейронные сети для оценки устойчивости и 
надежности летательных аппаратов на этапе их проектирования. В работе [6] рассматри-
вается подход к созданию двухуровневой системы управления на базе нейроконтроллеров, 
способной к обучению и адаптации. В работе  [7] предлагается управлять БЛА с помощью 
нейро-нечетких контроллеров. В работе [8] решается более узкая задача - автономной по-
садки БЛА с использованием нейросетевого анализа оптического изображения. В работе 
[9] искусственные нейронные сети используются для коррекции спутниковой и инерци-
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альной навигации. Также нейросетевые подходы используются в технической диагности-
ке отдельных систем летательного аппарата. Например, в работе  [10] предложен нейросе-
тевой подход для технической диагностике авиационных двигателей. В работе [11] рас-
сматривается нейросетевой подход для контроля бортовых систем летательного аппарата. 
Схожая задача решается в работе  [12], в которой предлагается контроль бортовых систем 
управления на этапе всего жизненного цикла, в том числе создания. В работе [13] для оп-
ределения неисправностей датчиков и исполнительных устройств используется нейросе-
тевая модель с обновляемыми с помощью фильтра Калмана весовыми коэффициентами. В 
работе [14] решается эта же задача, но с использованием нейронных сетей, оптимизиро-
ванных генетическими алгоритмами.  
В рассмотренных работах решаются узкоспециализированные задачи с использова-
нием нейронных сетей прямого действия, работающих по строгому принципу заданного 
числа входов и выходов. Основными отличиями этих работ являются модификации алго-
ритма обратного распространения ошибки при обучении нейронной сети, что позволяет 
достигать меньших ошибок, а также обновлять нейронную сеть в процессе эксплуатации. 
В данной работе предлагается качественно иной подход к решению подобных задач. 
Благодаря использованию другой нейросетевой модели - самоорганизующихся карт Ко-
хонена возникает возможность отойти от принципа строго заданного числа входов и вы-
ходов. Данная нейросетевая структура оперирует состояниями, включающими в себя все 
переменные одновременно, из которых входы и выходы могут выбираться в любой мо-
мент. Главным преимуществом такого подхода является то, что с помощью одной обу-
ченной сети можно решать широкий спектр задач, например, обнаружение выхода из 
строя любого датчика или прогнозирование какого-либо параметра движения БЛА в за-
данный момент времени. Самоорганизующиеся карты Кохонена обладают способностью к 
накоплению, обобщению и активации любых данных, полученных в процессе обучения, и 
именно эта особенность позволяет моделировать так называемую ассоциативную память. 
Другой особенностью данной нейросетевой модели является ограниченность всех пара-
метров в пределах, вытекающих из пределов этих параметров в обучающей выборке. С 
одной стороны эта особенность сужает способность системы к обобщению, с другой - не 
приводит к недостижимым значениям параметров, как может произойти с нейронной се-
тью прямого действия в случае нештатной ситуации.  
Также в этой работе с целью лучшего анализа результатов полета предложена моди-
фикация алгоритма обучения самоорганизующейся карты, а именно его первой стадии - 
инициализации карты.  
Основной задачей данной работы было создание единой интеллектуальной системы, 
способной решать широкий спектр задач, таких как: детектирование неисправности любо-
го датчика и возможность восстановления показаний в случае его поломки, возможность 
аварийного завершения маневра в случае выхода из строя системы управления, прогнози-
рование параметров движения ЛА. Кроме этих задач, решаемых в режиме реального вре-
мени, система также может быть применима для анализа полета и достоверности модели. 
Вектор параметров, используемых для обучения интеллектуальной системы оценки со-
стояния БЛА: 
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   - угловая скорость крена ЛА; 
   - угловая скорость рыскания ЛА; 
   - угловая скорость тангажа ЛА; 
  -  угол атаки ЛА; 
  -  угол скольжения ЛА; 
  - модуль воздушной скорости ЛА; 
   - вертикальная скорость ЛА; 
   - отклонение элерона; 
   - отклонение руля высоты; 
   - отклонение руля направления; 
   - тяга в процентах; 
     - заданная  угловая скорость  разворота вектора скорости поступательного дви-
жения (вектор заданной угловой скорости перпендикулярен горизонтальной плоскости); 
      - заданная вертикальная скорость. 
В данной работе решаются следующие задачи: 
 определение выхода из строя датчика угловой скорости и восстановление его зна-
чений 
 прогнозирование значений угловой скорости, на основе текущих измерений пара-
метров ЛА 
 определение соответствия математической модели движения ЛА реальному полету 
В данной работе в качестве модельной структуры используются самоорганизующие-
ся карты Кохонена. Стратегия данного метода  заключается в представлении множества 
экспериментальных данных в виде топологической карты – решетки размерностью n на m, 
состоящей  из нейронов. Каждый нейрон представляет собой некоторый вектор, опреде-
ляющий в пространстве признаков одну из характерных точек. В результате обучения век-
торы-нейроны распределяются в пространстве признаков, аппроксимируя статистические 
взаимосвязи между данными обучающего множества [15]. Такой подход обладает высо-
кой универсальностью, так как единожды обученная структура имеет набор характерных 
состояний вместо строго заданного набора входов и выходов. Благодаря этому систему 
можно использовать в любом из требуемых применений, таких как резервирование вы-
бранного датчика или прогнозирование определенного параметра полета. 
Обучение системы 
В качестве параметров для обучения системы использовались следующие данные: 
положения рулей, заданный маршрут движения, угловые и линейные скорости, углы атаки 
и скольжения, тяга. Для наиболее полного обучения системы необходимо рассматривать 
вектор параметров с определенным интервалом предыстории.. В каждом векторе обу-
чающей выборки кроме текущего состояния объекта, присутствуют его параметры в пре-
дыдущие моменты времени. Для обеспечения возможности работы в реальном времени 
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был выбран шаг в 0.1 секунды и память на 20 итераций. Таким образом, каждое мгновен-
ное состояние модели объекта использует участок полета в 2 секунды. Выбор частоты 
дискретизации также важен и тесно связан с сохранением динамики аппарата, вычисли-
тельной сложностью и частотой поступающих на выход системы данных. 
Для обучения системы был произведен полет по маршруту длительностью 200 се-
кунд на математической модели ЛА. На отдельных участках маршрута принудительно 
менялись, по различным законам - случайным образом или по гармоническим законам, 
такие параметры  движения как требуемая вертикальная скорость и заданная угловая ско-
рость разворота. На рис.1 представлены задающие вертикальная и угловые скорости лета-
тельного аппарата в обучающем полете. Такой сложный полет с разнообразными участ-
ками позволяет обучиться различным ситуациям даже на ограниченном временном интер-
вале. 
 
Рис.1. Заданные параметры обучающего полета 
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Управление ЛА при помощи обученной системы 
В данном случае с помощью системы идентифицируется выход из строя системы 
управления, затем обученная система перехватывает управления на себя. В проделанном 
эксперименте летательный аппарат запускается на штатном автопилоте, на моменте, от-
меченном красным, идет переключение на обученную систему. Дальнейшее движение ЛА 
обусловлено выполнением заданных вертикальной скорости и угловой скорости разворо-
та. 
На рис.2 представлены заданная вертикальная скорость и высота, на которой летит 
летательный аппарат 
 
Рис.2. Изменение высоты тестового полета 
 
Полная замена системы управления интеллектуальной системой не являлась целью 
данной работы. Фрагменты автономного полета под управлением интеллектуальной сис-
темы приведены только для подтверждения достоверности результатов обучения.    
Но в то же время это дает надежду, что в случае более качественном процессе обу-
чения возможно предотвращение аварийных ситуаций при помощи интеллектуальной 
системы.  
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Определение ошибки датчиков 
Одной из важнейших задач данной работы было определение неисправностей датчи-
ков и замена их на интеллектуальную систему оценки состояния ЛА. На протяжении всего 
полета система сравнивала все поступающие на вход данные с показаниями откликнувше-
гося на эти данные нейрона-победителя [15]. Если показания одного из датчиков и отклик 
системы начинали расходиться, то определялся факт неисправности. В представленном 
тесте в процессе полета был искусственным образом выведен из строя датчик угловой 
скорости крена, после чего на систему продолжали поступать ложные значения. В задачу 
входило определить факт неисправности и восстановить недостающее значение.  На рис.3 
представлены результаты теста. 
 
Рис.3. Определение неисправности датчика и восстановление его показаний 
 
Как видно из графика, система хорошо справляется с прогнозом параметра незави-
симо от того, исправное или ложное значения с датчика подаются на нее. Располагая кор-
ректными данными, поступающими с датчиков других параметров движения, система 
сглаживает значения неисправного датчика и восстанавливает их достаточно точно.  Та-
кой режим работы системы очень важен, так как позволяет сократить резервирование и 
снизить стоимость летательного аппарата.  
Прогнозирование параметров ЛА 
Другой важной задачей является прогнозирование летных параметров и предотвра-
щение опасных ситуаций. Прогнозирование параметров заключалось в подаче на вход 
системы неполного вектора данных: вместо 20 значений всех параметров с шагом 0.1 се-
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кунды, поступало от 4 до 19 значений этих параметров, далее система восстанавливала 
недостающие. Чем более долгосрочный прогноз нужен, тем меньше на вход системы мо-
жет поступить данных, что связанно с ограничением технической реализации (при сохра-
нении постоянства длины запоминаемого временного ряда). В случае прогноза на 0.1 се-
кунды, на вход подаются 19 значений всех параметров, а 20-ое система должна восстано-
вить сама. В случае прогноза на 1.5 секунды на вход идут уже всего лишь 5 значений всех 
параметров из 20. На рис.4 представлены результаты прогнозирования.  
 
Рис.4. Результаты прогнозирования 
 
Как видно из графика, результаты прогнозирования очень близки реальным показа-
ниями датчика, что свидетельствует о корректности работы системы. Но прогнозирование 
более чем на 1.9 секунды при выбранных шаге и размерности вектора входных парамет-
ров невозможно. В случае необходимости более длительного прогнозирования, необхо-
димо изменять структуру системы и обучать ее либо при большем шаге, либо использо-
вать большую глубину регрессии. 
Анализ полета 
Помимо вышеперечисленных задач данная система позволяет решать задачу анализа 
полета, сравнения его с эталонным, а также оценку достоверности модели. Для достиже-
ния этого результата производилась покомпонентная визуализация обученных карт Кохо-
нена. В таком графическом представлении изображаются решетки карты для каждой ком-
поненты - каждого летного параметра. Из-за большого количества компонент на дальней-
ших иллюстрациях будет изображаться частичное покомпонентное представление.  
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Существует несколько важных моментов, без учета которых анализ полета при по-
мощи визуализации не представляется возможным. Основным из них является начальная 
инициализация карты до обучения. Существует два способа начальной инициализации 
карт: случайная и линейная. 
При случайной инициализации вся карта заполняется случайными числами по каж-
дой координате в пределах, заданных обучающей выборкой.  Пример такой инициализа-
ции приведен на рис.5а. Пример обученной карты на основе случайной инициализации 
приведен на рис.5б.  
 
Рис.5. Влияние инициализации на распределение нейронов.  
 
Другим способом, позволяющим инициализировать карту, является линейная ини-
циализация. В этом методе для матрицы обучающей выборки определяются два собствен-
ных вектора с наибольшими собственными значениями, которые и задают направление 
распределения значений для каждого параметра обучающей выборки. Пример такой ини-
циализации приведен на рис.5в. Пример обученной карты на основе случайной инициали-
зации приведен на рис.5г.  
На протяжении многих тестов линейная инициализация проявила себя более ста-
бильно и надежно благодаря тому, что наиболее характерные участки полета неизменно 
располагались в определенных областях карты, тогда как результат расположения после 
случайной инициализации в общем случае мог быть любым (рис.6а, 6б). 
Но и линейная инициализация обладает определенными недостатками, так как один 
и тот же характерный участок может занимать схожую зону, но отраженную относительно 
одной из осей симметрии карты.(Рис. 6в).  
Для того, чтобы избежать этого эффекта, был использован следующий прием - для 
некоторого эталонного полета производилась линейная инициализация, а уже инициали-
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зированная карта использовалась для дальнейшего обучения. Структуры, обученные на 
одной инициализированной карте данными разных полетов,   получались в достаточной 
мере похожими, чтобы можно было сравнивать их напрямую. 
 
Рис.6. Сравнение обученных карт на основе случайной и линейной инициализаций.  
 
Например, на Рис.7а представлена покомпонентная разность двух карт, обученных 
на схожих участках разных полетов, сымитированных на модели. Практически на всей 
карте эта разность по цветовой шкале равна нулю (зеленый цвет), так как модель бралась 
одна и та же, а полетные задания на данном участке практически совпадали. 
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 Рис.7. Сравнение схожих участков двух полетов, произведенных на модели (а) и реальном полете (б) 
 
Схожий эксперимент был поставлен со схожими участками, полученными с реаль-
ных полетов, произведенных с разницей в 3 месяца. Данное сравнение представлено на 
Рис.7б.  В данном случае мы видимо похожую картину за исключением разных значений 
руля высоты и элеронов. Объясняется это конкретным физическим фактом: разными цен-
тровками ЛА в двух рассмотренных полетах. Это цветовое различие в отображении кон-
кретных параметров подчеркивает достоверность полученных результатов и демонстри-
рует технологию сравнения разных полетов. 
Если же сравнить схожие участки, взятые с математической модели и реального по-
лета (Рис.8), то видно, что различие между объектом и моделью минимально, из чего 
можно сделать вывод, что математическая модель соответствует объекту на этих участках 
полета. Присутствует небольшая разница в значениях отклонений элеронов, что может 
быть объяснено некоторым несоответствием математической модели реальному полету, 
так как в математической модели указывалась конкретная центровка, которая была в ре-
альном полете.. Остальные полетные параметры практически идентичны. В случае же 
больших различий между моделью и объектом данный метод позволил бы корректировать 
модель. 
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Рис.8. Сравнение схожих участков, взятых с реального полета и модели 
В заключение предлагается сравнить полноценные полеты, включающие в себя 
взлет, выбрасывание парашюта и несколько различных маневров (Рис.9).  
  
Рис.9. Сравнение двух полных полетов 
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В данном случае это сравнение выявляет в первую очередь непохожесть этих поле-
тов, обусловленную разницей полетных заданий. Однако в случаях полетов, выполненных 
по одинаковым заданиям, это могло бы, например, показать ошибки пилотирования или 
износ аппарата.  
Заключение 
По результатам тестирования можно утверждать, что интеллектуальная система 
оценки состояния беспилотного летательного аппарата достаточно уверенно справляется с 
широким спектром поставленных задач. При этом следует отметить следующее ограниче-
ние работы системы: решение задачи прогнозирования и детектирования неисправностей 
летных параметров возможно в реальном времени только при достаточно большом итера-
ционном шаге (небольшой частоте дискретизации). Тестирование проводилось при шаге 
0.05 секунды. При уменьшении шага работоспособность системы в реальном времени не-
возможна. Работоспособность системы подтверждена как посредством вычислительных 
экспериментов с моделью БЛА, так и на реальных полетных данных.  
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Nowadays, unmanned aerial vehicles (UAV) become more applicable right along. The 
growing demand for their use is stipulated by economic considerations, and also by a capability 
for fulfilling the high-risk tasks. One of the most important tasks arising, when developing the 
unmanned equipment, is to detect dangerous situations because of possible failure of the on-
board systems. Presently, this problem is solved mostly by multiple redundancies. Through com-
puter technology development, along with traditional approaches, data mining tools, in particular 
artificial neural networks become more commonly used. The use of neural network tools to ana-
lyse multi-dimensional data can reduce the redundancy level, as well as to solve a wide range of 
tasks in real time. The paper suggests a new approach, which uses the multidimensional data 
analysis based on the neural network models, to develop an integrated system for assessing the 
UAV state. This system is designed to solve a wide range of tasks, such as troubleshooting the 
on-board equipment based on the complex analysis of measurements, redundancy of faulty sen-
sors, assessment of the aerial vehicle state, and hazard prediction and prevention. Also, this sys-
tem allows troubleshooting in the control system and enables the capability to complete a ma-
neuver by assuming the control. Another important task is to keep logging of measurements and 
assess the aerial vehicle state using the neural network forecasting models. An equally important 
task is to verify the reliability of the UAV model comparing with real flight data. This system 
allows us not only to determine a divergence between the model and the object, but also localise 
the error and produce recommendations for correction. The paper presents a solution to these 
problems based both on the simulation results and on the real flight data. 
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